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摘要：海面舰船目标检测是遥感图像处理和模式识别领域备受关注的重点研究方向，对舰船目标的自动检测在民用和军

用方面都具有重大意义。梳理和分析了典型基于深度学习的目标检测算法的优缺点，并进行了对比和总结；归纳了基于

深度学习的舰船目标检测的技术现状，并从多尺度检测、多角度检测、小目标检测、模型轻量化和大幅宽遥感图像舰船目

标检测等方面对技术现状进行了详细的介绍。最后，介绍了舰船目标识别算法常用的评价标准和现有的舰船图像数据

集，探讨了遥感图像舰船目标检测算法现在所面临的问题和未来的发展趋势。
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1 引  言

我国拥有辽阔的海域，海面舰船目标检测无

论是在民用方面还是军事方面都具有十分重要

的意义。遥感图像目标检测识别一直是遥感图

像处理和模式识别领域备受关注的研究方向［1-2］。

基于遥感图像的舰船目标检测技术使得大范围

远海域的监测成为可能，极大地丰富军事、海事

部门的监测手段。随着遥感卫星技术的不断成

熟，遥感图像分辨率不断提升、数据规模日益猛

增，传统目标检测算法主要基于手工提取特征，

手工提取特征存在识别准确率不高、效率低、易

受背景干扰等缺点［3-4］，已难以满足应用需求。

在计算机视觉领域，基于深度学习的方法相

较于传统方法显示出巨大优势。深度学习方法

可以从海量图像数据中学习图像特征表达以极

大地提高含有大量信息的图像处理精度。通过

组合多个非线性变换、自适应地组合低层特征形

成更抽象的高层特征的深度网络，进而提取出图

像中的光谱、纹理、几何等隐藏得更深、语义信息

更丰富的特征，获得比传统方法更高的精度和效

率［5］。本文归纳梳理了经典目标检测算法，对遥

感图像舰船目标检测算法的技术现状进行了分

析，探讨了当前遥感图像船舶目标检测算法面临

的问题与挑战以及未来的发展趋势。

2 深度学习目标检测算法

随着深度学习在计算机视觉领域取得的革

命性成功，卷积神经网络（Convolutional Neural 
Networks， CNN）被广泛应用于图像分类与目标

识别。CNN 可以自动提取特征，大大提高了目

标识别的准确率。基于深度学习的目标检测算

法主要分为基于锚框的（Anchor-Based）方法和

无锚框的（Anchor-Free）方法，其中 Anchor-Based
方法包括基于候选区域（Region Proposals）的两

阶段目标检测算法和基于回归的一阶段目标检

测算法。基于深度学习的目标检测算法的发展

进程见图 1，本文介绍了几种经典的目标检测

算法。

2. 1　Anchor-based 目标检测算法

2. 1. 1　基于候选区域的两阶段目标检测算法

两阶段检测算法首先从图像中提取候选区

域，然后从候选区域生成目标的预测框。两阶段

检测算法一般检测精度较高，但检测速度慢。

（1）R-CNN
Girshick 提出的区域卷积神经网络（Region 

Convolutional Neural Networks， R-CNN）［6］首先

采用选择性搜索（Selective Search， SS）算法获取

可能包含目标的建议区域；然后，将建议区域的

尺寸调整一致后送入 CNN AlexNet中提取特征；

再将提取的特征向量送入每类的支持向量机

（Support Vector Machine， SVM）分类器进行二

分类，判断目标是否属于该类；最后对已分类的

目标框进行精细调整得到更加准确的边界框坐

标。检测流程见图 2。
R-CNN 算法第一次将卷积神经网络用于目

标 检 测 ，在 VOC2012 （Visual Object Classes 
Challenge 2012）数 据 集［7］上 的 均 值 平 均 精 度

（mean Average Precision， mAP）达到了 53. 3%，

相比之前的最优结果提高了 30% 以上。但该算

法一张图像生成大量的候选框，特征的冗余计算

图 1　目标检测算法发展进程

Fig. 1　Development process of target detection algorithms
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使得检测速度很慢。

（2）SPPNet
空 间 金 字 塔 池 化 层（Spatial Pyramid Pool⁃

ing，SPP）［8］将一幅图像分为若干个尺度的图像

块，对提取的特征进行融合得到多尺度特征。

SPPNet 能接收不同尺寸的输入并生成尺寸一致

的特征图，网络结构如图 3 所示。

SPPNet 解决了 CNN 模型输入图像尺寸固

定的问题，避免特征图的重复计算，在 VOC2007
数据集［9］上的 mAP 值为 59. 2%，比 R-CNN 的检

测速度高。但是，和 R-CNN 相同，SPPNet 训练

CNN 提取特征后送入 SVM 进行分类，耗费巨大

的存储空间，多阶段训练流程复杂，而且不能微

调空间金字塔池化之前的卷积层，限制了深层网

络的准确性。

（3）Fast RCNN　

Fast R-CNN［10］可以同时训练分类器和边框

回归器。Fast R-CNN 首先使用 SS 算法生成候

选区域；然后，将图像输入至 VGG-16 （Visual 
Geometry Group Network） ［11］提取特征，得到感

兴趣区域（Region of Interest，ROI）；再在 ROI 上
利用池化层将特征图缩放到相同尺寸，最后将这

些特征图传递到全连接层进行分类，并用 Soft⁃

max 和线性回归层得到目标边界框，架构如图 4
所示。

Fast R-CNN 训练 VGG-16 网络的速度比 R-

CNN 快 9 倍，测试速度快 213 倍，在 VOC2012 数

据 集 上 实 现 了 更 高 的 mAP（65. 7%）。 与

SPPNet 相比，Fast R-CNN 对 VGG-16 的训练速

度快 3 倍，测试速度快 10 倍，准确率也更高。但

是 Fast R-CNN 仍然使用 SS 算法获取感兴趣区

域，速度上无法满足实时检测的应用需求。

（4）Faster RCNN
Faster R-CNN［12］用 区 域 选 择 网 络（Region 

Proposal Networks，RPN）取代 SS 算法生成候选

框，提高了检测速度。Faster R-CNN 首先将图像

输入至 VGG-16 得到特征图；然后用 RPN 生成目

标建议区域；再应用 ROI 池化层将特征图和目标

推荐区域调整到相同尺寸，最后输入全连接层生

成目标的预测边界框，架构如图 5 所示。

Faster R-CNN 在 VOC2012 数 据 集 上 的

mAP 值为 67. 0%，精度更高，并且检测速度更

图 2　R-CNN 检测流程

Fig. 2　R-CNN detection process

图 3　SPPNet网络结构

Fig. 3　SPPNet network structure

图 4　Fast R-CNN 架构

Fig. 4　Fast R-CNN structure

图 5　Faster R-CNN 架构

Fig. 5　Faster R-CNN structure

2297



第  31 卷光学  精密工程

快，接近于实时检测，但是在后续检测阶段存在

计算冗余。Faster R-CNN 的主要缺点是交并比

（Intersection Over Union，IOU）阈值过高会导致

模型过拟合 ，过低则会产生噪声引起的虚警

问题。

2. 1. 2　基于回归的一阶段目标检测算法

一阶段检测算法不需要生成候选区域，直接

预测出目标的类别概率和位置信息。相比于两

阶段目标检测算法 ，检测速度得到了很大的

提升。

（1）YOLO
YOLO （You Only Look Once）［13］首次把目

标检测看作一个回归问题，利用整张图像作为网

络的输入，仅经过一个 CNN，就可以得到边界框

的位置及其所属的类别。YOLO 将输入图像平

均划分为 S×S 个网格，如果一个物体的中心落

在某一个网格中，那么该网格负责检测该物体。

每个网格要预测 B 个边界框，每个边界框预测 5
个值：中心点坐标为（x，y），长宽（w，h）和物体是

否属于某个类别的置信度。此外每个网格还要

预测类别信息，记为 C 个类。一张图像输入网络

输出一个 S×S×（5×B+C）的张量，网络结构如

图 6 所示。

相比于两阶段检测算法，YOLO 的检测速度

有很大的提高，能够以每秒 45 帧的速度实时处理

448×448 的 图 像 ；但 是 检 测 精 度 较 低 ，在

VOC2012 数据集上的 mAP 值仅为 57. 9%，而且

对小目标检测效果差。

（2）SSD
SSD （Single Shot MultiBox Detector）［14］同

时借鉴了 YOLO 的回归思想和 Faster R-CNN 的

锚机制，以 VGG-16 作为主干特征提取网络，在

VGG-16 之后添加了几个卷积层，利用低层特征

与高层特征实现多尺度检测，网络结构如图 7 所

示。SSD 在多个特征层产生锚框，进行非极大值

抑制（Non-Maximum Suppression，NMS）后输出

最终检测结果。

在 59 帧/秒的处理速度下针对 300×300 大

小的输入图像，SSD 在 VOC2007 数据集上将

mAP 值提高至 74. 3%，性能优于 Faster R-CNN。

尽管 SSD 不同的检测分支可以对多个尺度的目

标进行检测，但是用于小目标检测识别的低层特

征仅有一层，并未对特征进行融合，特征表达能

力不够、细节信息不足，造成部分小目标漏检。

（3）YOLOv2
YOLOv2［15］针对 YOLO 召回率和定位精度

方面的不足进行改进，检测速度更快。YOLOv2
使用 Darknet-19 作为特征提取网络，可输入多种

尺寸的图像，每层卷积后增加批量标准化（Batch 
Normalization，BN）进行预处理；删除全连接层，

引入了先验框来预测边界框坐标，并使用 K-

means 聚类方法得到先验框的尺寸。还通过添加

图 6　YOLO 网络结构

Fig. 6　YOLO structure
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直通层，把高分辨率的浅层特征连接到低分辨率

的深层特征而后进行融合获取细粒度特征，提高

检测效果。输入 416×416 大小图像时最终输出

13×13×N 的特征图，N=（class_num+4+1）× 
anchor_num；其中 class_num 为数据集中目标类

别数目，anchor_num 是先验框数目。

在 67 帧/秒的处理速度下针对 416×416 的

输 入 图 像 ，YOLOv2 在 VOC2007 数 据 集 上 将

mAP 值提高至 76. 8%，检测精度和速度均优于

SSD 和 Faster R-CNN。但是由于 YOLOv2 网络

只有一条检测分支，缺乏对多尺度上下文信息的

获取，对小目标的检测效果较差。

（4）YOLOv3
YOLOv3［16］主干特征提取网络采用更深层

的 Darknet-53，利用特征金字塔网络结构（Fea⁃
ture Pyramid Network，FPN）进行特征融合实现

了 3 个尺度的检测，使用逻辑回归代替 softmax 进

行多标签分类。YOLOv3 在兼顾实时性的同时

保证了检测的准确性。

输入图像尺寸为 320×320 时，YOLOv3 在

COCO 数据集［17］上的平均精度（Average Preci⁃
sion， AP）为 28. 2%，单帧运行时间为 22 ms，与
SSD 精度接近，但速度快了三倍。但 YOLOv3 使

用均方误差（Mean Squared Error，MSE）作为边

界框回归损失函数，使得目标的定位并不精准。

（5）YOLOv4
YOLOv4［18］结合近年来 CNN 最优秀的优化

策略对 YOLOv3 进行改进。YOLOv4 的主干特

征提取网络为 CSPDarknet53，使用 Mish 激活函

数，采用 SPP、路径聚合 PANet 作为加强特征提

取网络，对特征进行融合来提升特征种类的多样

性以及检测算法的鲁棒性。YOLOv4 还在数据

预 处 理 方 面 引 入 了 Mosaic 数 据 增 强 、cmBN 
（Cross mini-Batch Normalization）和自对抗训练

（Self-Adversarial Training， SAT）。在预测阶段

YOLOv4 采用 CIOU （Complete-IOU）代替 MSE
作为边界框损失函数提高了定位精度，同时将非

极大值抑制（Non Maximum Suppression，NMS）
换 成 DIOU_NMS （Distance-IOU_NMS），避 免

相邻目标检测时出现漏检。

以 65 帧/秒的速度处理 608×608 的输入图

像 ，YOLOv4 在 COCO 数 据 集 上 的 AP 值 为

43. 5%，实现了检测速度与精度的平衡。

（6）YOLOv5
YOLOv5［19］在输入端利用 Mosaic 数据增强

来提高小目标检测效果、训练前自动计算适合数

据集的初始锚框，并将图片缩放为统一尺寸。主

干采用 Foucs 结构和 CSP 结构，Foucs 结构利用

切片操作把输入的高分辨率特征图拆分为多个

低分辨率特征图后再进行拼接后进行卷积得到

输出特征图，Foucs 可以减少参数量、提升检测速

度。颈部采用 FPN 和 PAN 进行特征融合，并使

用借鉴 CSPNet 设计的 CSP2 结构来代替普通卷

积来加强颈部的特征融合能力。预测阶段 YO⁃
LOv5 采用 GIOU 损失和 DIOU_NMS。

YOLOv5 共 有 4 种 网 络 结 构 ：YOLOv5s，
YOLOv5m，YOLOv5l 和 YOLOv5x，随着网络深

度的不断增加，精度不断上升，速度随之下降。

以 50 帧/秒的速度处理 640×640 的输入图像，

YOLOv5x 在 COCO 数据集上的 AP 值为 55%。

图 7　SSD 网络结构

Fig. 7　SSD structure
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2. 1. 3　小　结

Anchor-Based 目标检测算法根据预先设定

的锚框来调整预测结果，检测性能对于锚框的大

小、数量和长宽比异常敏感。固定的锚框使得检

测器的通用性很差，通过预先定义尺度、长宽比

生成的锚框通常只适用于一个或几个特定的对

象。当新数据集中的目标尺寸和形状或图像尺

寸与原始数据集有较大差异时，需要重新设置尺

度、长宽比以适应新的目标检测数据集。为了匹

配目标的真实框，网络会生成大量的锚框，训练

时大部分被标记为负样本，这样就会造成正负样

本不均衡的问题，干扰算法的学习过程。此外，

在训练过程中，网络会计算真实框和所有锚框的

交并比（Intersection over Union，IOU）来确定用

于检测真实目标的锚框，这会占用大量的内存，

消耗大量的时间。

2. 2　Anchor-Free 目标检测算法

Anchor-Based 目标检测算法由于生成的锚

框过多导致检测过程复杂，同时产生的大量超参

数也会影响检测器的性能，而 Anchor-Free 目标

检测算法通过确定关键点代替锚框大大减少了

超参数的数量。

2. 2. 1　CornerNet
CornerNet［20］首次提出 Anchor-Free 思想，把

检测目标的边界框转化为检测左上角和右下角

的一对关键点，无需设计锚框作为先验框，减少

了网络的超参数，架构如图 8 所示。

在 COCO 数 据 集 上 CornerNet 的 AP 值 为

42. 1%。由于 CornerNet 只关注边缘和角点，缺

乏目标内部信息，容易产生假正例（False Posi⁃
tives，FP），网络需要很多后处理（如 NMS）来得

到预测结果，降低了算法检测速度。

2. 2. 2　CenterNet
Zhou 等在 CornerNet 基础上进行改进提出

了 CenterNet 目标检测器［21］，架构如图 9 所示，直

接检测目标中心和回归目标尺寸。该算法简

单、快速、准确，不需要耗时的 NMS 后处理，具

有端到端、可微分的特点，是真正意义上的 An⁃
chor-Free。此外，CenterNet 具有良好的通用性，

可以在一次前向传播中估计一系列额外的物体

属性（如姿势、3D 方向、深度），可用于 3D 目标

检测。

在 142 帧 /秒 的 处 理 速 度 下 CenterNet 在

COCO 数 据 集 上 的 AP 值 为 28. 1%。 但 是

CenterNet 对于同一类别紧密相邻的目标检测

效果较差，因为目标真实框的中心产生重叠，

CenterNet 只能检测出一个中心点，造成目标

漏检。

2. 2. 3　FASF
Zhu 等提出的 FSAF （Feature Selective An⁃

chor-Free Module）模块［22］将在线特征选择用于训

练特征金字塔中的无锚分支，为目标自动分配最

图 8　CornerNet网络结构

Fig. 8　CornerNet structure

图 9　CenterNet网络架构

Fig. 9　CenterNet structure
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合适的特征，架构如图 10所示。在推理时，FSAF
模块可以与基于锚的分支并行输出预测结果，几

乎不增加推理开销。引入 FSAF 模块的最佳模型

在 COCO 数据集上的 AP值为 44. 6%。

2. 2. 4　FCOS
Tian 等 提 出 的 FCOS （Fully Convolutional 

One-Stage Object Detector）［23］以逐像素预测的

方式进行目标检测，完全避免了与锚框相关的

计算和超参数，网络结构如图 11 所示。通过引

入 FPN 用不同的层处理不同的目标框，解决目

标真实框重叠时出现的漏检问题；同时引入了

Center-ness 层 ，过 滤 掉 大 部 分 的 误 检 框 。

FCOS 检 测 器 在 COCO 数 据 集 上 的 AP 值 为

44. 7%。

上述基于关键点的方法消除了生成锚框的

繁琐过程，通过直接根据网络预测关键点生成适

合目标尺度和形状的方框，大大提高了检测速

度。但是对关键点预测的准确性要求高，预测不

准确容易导致漏检和定位不准。

2. 3　算法性能比较

上 述 基 于 深 度 学 习 的 目 标 检 测 算 法 在

VOC，COCO 等自然图像数据集上取得了较好的

检 测 效 果 ，各 种 算 法 的 检 测 效 果 对 比 如 表 1
所示。

图 10　FSAF 模块

Fig. 10　FSAF modules

图 11　FCOS 架构

Fig. 11　FCOS architecture
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3 舰船目标检测技术现状

遥感图像目标检测作为目标检测的一个研

究热点，一直受到研究者的广泛关注，经典目标

检测算法如 Faster RCNN、YOLO 凭借其强大的

特征提取能力逐渐取代传统方法被应用到遥感

图像舰船目标检测中［24-26］。由于遥感图像与自然

图像存在巨大的差异，经典目标检测算法直接用

于舰船检测存在检测精度低、漏检等问题，需要

对算法进行改进。

3. 1　多尺度舰船目标检测

基于 CNN 的目标检测算法在自然图像数据

集上取得了良好的检测效果，而遥感图像中往往

背景复杂、舰船目标尺度变化大，经典目标检测

算法往往不能有效地提取舰船特征。目前的研

究主要采用频域增强、特征金字塔网络结构、注

意力机制等方法对目标特征进行增强，进而提高

多尺度舰船目标的检测精度。常见方法如图 12
所示。

3. 1. 1　优化特征表示能力

（1）频域增强

Al-Saad 等［27］提出了频域增强方法，将小波

变换嵌入 Faster R-CNN，在提取 ROI 之前，将原

始图像分解成高、低频分量，在频域进行训练和

测试，提高了检测精度。这种方法简单易行，但

是精度提升不高。

（2）并行特征

并行特征可以提高模型的多尺度学习能力，

通常对同一输入应用多个不同核大小或扩张速

率的卷积来得到。Li 等［28］提出了一种分层选择

滤波层（Hierarchical Selective Filtering， HSF）对

Faster R-CNN 进行了改进，HSF 由核大小为 1×
1，3×3，5×5 的三个并行卷积层组成，通过层次

化的卷积运算来生成多尺度舰船特征，有效检测

不同尺寸的近岸和近海船舶。Liu 等［29］利用 1×
1，3×3，5×5 和 7×7 的卷积核组成四支结构，并

在每个分支中分别引入膨胀率为 1，3，5，7 的膨胀

卷积，增加接收野，最后通过残差将四个支路的

输出和输入端口连接起来，生成检测多尺度舰船

目标的特征。

（3）密集特征

DenseNet［30］采用层间密集连接的方法，每层

都接受之前所有层的特征图作为额外输入，并将

来自不同层的特征图进行拼接，保持底层特征信

息的完整性，促进了特征重用，可以提高遥感图

像多尺度目标的检测性能。Jiao 等［31］提出了一种

基于 Faster-RCNN 框架的密集连接多尺度神经

网络，该网络将一个特征图紧密地从上到下连接

表 1　经典算法检测效果对比

Tab. 1　Comparison of classical algorithm detection re⁃
sults

数据集

算法

R-CNN

SPPNet

Fast R-CNN

Faster R-CNN

YOLO

SSD

YOLOv2

YOLOv3

YOLOv4

YOLOv5

CornerNet

CenterNet

FASF

FCOS

VOC2007
（mAP/%）

58. 5

59. 2

66. 9

69. 9

63. 4

74. 3

78. 6

—

—

—

—

—

—

—

VOC2012
（mAP/%）

53. 3

—

65. 7

67. 0

57. 9

72. 4

73. 4

—

—

—

—

—

—

—

COCO
（AP/%）

—

—

19. 7

21. 9

—

28. 8

21. 6

28. 2

43. 5

55

42. 1

28. 1

44. 6

44. 7

图 12　常用的多尺度检测方法

Fig. 12　Common multi-scale detection methods
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到其他特征图，并从连接的特征图生成建议，解

决了多尺度、多场景合成孔径雷达（Synthetic Ap⁃
erture Radar， SAR）的舰船检测问题。Tian 等［32］

设计了一种密集特征提取模块，集成不同分辨率

的低层位置信息和高层语义信息，提高特征在网

络中的重用效率，将该模块应用在经典检测网络

YOLO 和 Mask-RCNN 上，改进网络在可见光图

像和 SAR 图像数据集上的检测精度均有提高。

3. 1. 2　特征高效融合

特征融合是提高多尺度目标检测性能的另

一常用方法。一般来说，在神经网络中，浅层特

征包含目标更多的结构和几何信息，这有利于目

标的回归。高级特征包含更多的语义信息，有利

于对象的分类。高效的特征融合方法可以提高

网络的表征能力，从而提高模型检测多尺度目标

的精度。

FPN［33］自顶向下将高层强语义信息的特征

传递下来，但是对定位信息没有传递。PANet［34］

在 FPN 的基础上添加了一个自底向上的金字塔，

将低层的强定位信息特征传递上去，融合的特征

增 添 了 语 义 信 息 。 自 适 应 空 间 特 征 融 合［35］

（Adaptive Spatial Feature Fusion，ASFF）将每层

信息融合起来并且自主学习各个尺度融合的权

值，解决了 PANet特征融合时小目标在高层特征

层上被当作背景和大目标在底层中被当作背景

的问题。空洞空间卷积池化金字塔［36］（Atrous 
Spatial Pyramid Pooling，ASPP）对输入以不同采

样率的空洞卷积并行采样，将结果进行堆叠，再

通过 1×1 卷积将通道数降低到预期数值，以多个

比例捕捉图像的上下文信息。

这些特征融合模块被应用于舰船检测网络

中［32，37-40］，融合不同层次的特征，在保证位置信息

准确性的同时保留更多的语义信息，提高多尺度

目标的检测效果。Tian 等［32］引入 FPN 和 ASPP
结合的模块进行特征融合，获得更大范围的深度

语义信息，增强对不同尺度目标特征的提取能

力。Zhang 等［37］利用改进的 FPN 构建 SAR 舰船

检测网络，取得了良好的检测效果。Qing 等［38］利

用改进的 FPN 和 PANet 对主干网络输出的特征

进行融合，加强舰船特征提取。

3. 1. 3　注意力机制

为了优化提取的特征，注意力机制也被融合

到舰船检测网络中［39-42］。注意力机制起源于人类

的视觉机制，核心思想是关注关键信息而忽略无

关信息，减少时间成本和降低计算复杂度。基于

视觉注意力机制的目标检测算法通常通过注意

模型得到显著特征图，增强目标与背景的差异，

然后通过分析显著特征图对目标进行检测。

注意力机制理论上可以嵌入到网络的任意

位置。Chen 等［39］将注意力模型集成到检测网络

的主干部分中，利用注意力模型获得不同层次的

显著特征，再用 FPN 融合不同层次的显著特征。

Zhang 等［40］ 设 计 的 LSSD（Lightweight Single 
Shot Detector）在双向特征融合模块进行特征融

合后利用注意力机制进一步优化融合特征，有利

于更有效地捕捉关键信息。注意力机制的引入

提高了 SAR 图像复杂场景下多尺度舰船目标的

检测效果。Qu 等［41］利用卷积注意力模块（Con⁃
volutional Block Attention Module，CBAM）将辅

助网络连接到 YOLOv3 主干网络，使网络能够更

好地学习特定的目标特征，然后用 ASFF 取代

FPN 解决特征融合不足的问题，提高模型的稳定

性，在可见光遥感图像数据集上取得了优于 YO⁃
LOv3 的检测效果。

3. 1. 4　小　结

优化特征提取网络和高效的特征融合方法

能够有效提高检测精度，但是会增加计算复杂

度，降低检测速度，精度与速度的平衡是实际应

用中需要考虑的重要问题。大多数注意力机制

的参数是通过标签和预测值的损失反向传播进

行更新，没有引入其他监督信息，因此受到的监

督有局限，容易产生过拟合的问题。

3. 2　多角度舰船目标的精确定位

与自然图像不同，遥感图像以俯视视角拍摄

的，舰船目标往往以不同方向分布在图像中，经

典的目标检测模型的水平边界框的定位方式，难

以对多方向舰船目标进行精准、紧凑的定位。

3. 2. 1　水平边界框精确定位

（1）两阶段水平框检测改进算法

为了提高水平边界框检测多角度舰船目标

的效果，旋转不变层和多角度锚点被用于改进经

典的两阶段目标检测算法。 Cheng 等［43］在 R-

CNN 中引入旋转不变层，优化目标函数来训练

网络，旋转不变性通过强制旋转前后训练样本的
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特征相互映射接近来实现，解决了任意方向目标

检测不准确的问题。Li 等［44］在 Faster R-CNN 模

型中增加多角度锚点处理特征，解决了水平锚点

对旋转物体敏感的问题，能有效检测任意方向的

目标。

（2）一阶段水平框检测改进算法

高斯模型被应用于经典一阶段目标检测算

法中，可以增加定位坐标的准确性。Hong 等［45］

在 YOLOv3 模型中引入锚框坐标的高斯参数来

预测定位，解决坐标信息不可靠的问题，改进模

型可以应对不同分辨率下遥感图像中舰船目标

方向和尺寸的变化，稳定性较高。

（3）密集目标漏检问题

使用水平边界框检测存在密集目标漏检的

问题，因为多个舰船倾斜密集排布时，不同目标

边界框之间的重叠区域会很大，在进行 NMS 操

作后置信度低的边界框会被丢弃，造成目标的漏

检。为了解决这个问题，Chen 等［39］在后处理中引

入 Soft-NMS，在 NMS 中与置信度最大的边界框

IOU 超过阈值的其余边界框的置信度均被置为

0，而 Soft-NMS［46］将其余边界框的置信度进行衰

减，衰减程度与 IOU 值有关，衰减后置信度大于

正确检测阈值的仍当作是目标，减少严重重叠情

况下舰船目标的漏检。这种方法可以一定程度

上缓解密集目标漏检的问题，但是阈值的设定对

结果的影响较大。

3. 2. 2　旋转边界框精确定位

为了对多方向舰船目标进行精准定位，旋转

边界框被引入经典目标检测网络中提升检测

效果。

（1）两阶段旋转框检测改进算法

两阶段目标检测算法通常利用 RPN 生成水

平锚框来预测目标位置，改进算法使用 RPN 生

成旋转锚框。如 Yang 等［47］提出了一种基于 Fast⁃
er R-CNN 的舰船目标旋转框检测框架，在 RPN
中使用尺度、比例和角度 3 个参数生成旋转锚框

来预测舰船目标的最小外接矩形。Koo 等［48］提

出的 RBox-CNN 同样使用 RPN 生成旋转锚框，

并用宽度/高度距离投影来稳定地预测角度。两

阶段检测网络的检测速度慢，难以满足实时性的

需求。

（2）一阶段旋转框检测改进算法

一阶段检测算法将图像输入检测网络直接

输出目标水平边界框的四维坐标信息，旋转边界

框可以通过增加角度信息得到。黎经元［49］和陈

俊［50］使用旋转矩形框改进 YOLOv3 模型，在预测

四维位置信息的基础上增加了角度信息，同时改

进了损失函数以及计算旋转框 IOU 的方法，提高

了多角度并排停靠舰船目标检测的准确率，相比

于两阶段的检测网络检测速度也得到了提高。

（3）角度边界性问题

以上改进算法中的旋转边界框均可用 5 个参

数（x，y，w，h，θ）来表示，如图 13 所示。其中，（x，
y）表示中心点坐标，（w，h）表示宽度和高度，θ 表

示旋转角度，指长边与 x 轴（水平轴）的夹角，角度

为［-90°，90°）。五参数表示法会带来角度周期

性的边界问题：-90°和 89°两个边界角度的偏差

非常小，模型计算边界处的损失值却会突然增

加，使网络学习难度提高。

为了解决角度边界不连续的问题，Qing 等［37］

将圆形平滑标签（Circular Smooth Label，CSL）技

术引入旋转框舰船检测模型中。CSL［51］利用高

斯函数把连续的目标角度转化为离散的类别标

签，把回归问题转化为分类问题，如图 14 所示。

Su 等［52］提出了一种非基于角度的回归方法，取 6
个参数（x，y，w，h，OH，OV）来确定旋转框，如图

15 所示，其中（x，y）表示中心点坐标；（w，h）表示

目标水平外框的宽和高；H，V 分别为水平边界框

与顺时针方向旋转边界框之间的水平、垂直距

离，然后求出标准化的水平和垂直偏移量：OH=
H/w，OV=V/h，从根本上解决了角度回归的边

界性问题。CSL 技术和旋转矩形框的六参数表

示法都可以有效解决边界问题，但是会增加模型

参数量，损失检测时间。

图 13　旋转边界框的五参数表示法

Fig. 13　Five-parameter representation of rotating bound⁃
ing box
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3. 2. 3　无锚框精确定位

无锚框的方法也被应用于旋转舰船目标检

测［53-56］，如 Wang 等［54］提 出 的 基 于 CenterNet 的
SAR 图像船舶检测方法，它将舰船目标建模为一

个点，回归水平边界框大小，不需要 NMS，从根

本上解决了因 NMS 导致的密集目标漏检问题。

Cui等［55］提出的一阶段无锚舰船检测框架将旋转

舰船目标的检测完全转化为中心关键点和形态

大小的预测，并提出了一种“正交池化”模块来提

取舰船旋转特征。

3. 2. 4　小　结

使用水平边界框检测多角度舰船目标存在

密集目标漏检的问题。旋转边界框可以解决漏

检问题，并且更好地贴合目标，但是需要考虑角

度的边界性问题。无锚框的方法对关键点的预

测准确性要求很高，预测不准确就容易导致漏检

和定位不准。

3. 3　提高小目标检测效果

与自然图像中目标占整幅图像的比例很大

不同，遥感图像中舰船目标往往只有几十到几百

个像素，属于小目标。其检测主要存在两个问

题：一是样本不足，很多舰船数据集图像中的小

舰船目标并未被标注出来，缺乏大量数据对模型

进行训练；二是小目标在图像中所占像素少，随

着 CNN 的前向传播，特征图尺度不断减小，顶层

特征图中可能不包括小目标的特征，不能帮助小

目标定位。小目标检测一直是现有深度学习算

法中的难点，目前有大量针对小目标检测开展的

算法优化研究，常用方法如图 16 所示。

3. 3. 1　数据增强扩充小目标样本

数据增强是提高小目标检测性能的有效方

法之一，可以有效地解决小目标样本不足问题。

传统的数据增强方法可以大致分为：（1）基于几

何变换的方法，包括旋转、缩放、翻转、裁剪、填

充、平移和仿射变换等；（2）基于改变颜色成分的

方法，包括亮度、对比度、色相和饱和度等。为了

增加遥感图像训练数据集的规模和多样性，多种

数据增强方法被用于提高检测模型的鲁棒性和

泛化能力，常用的技术有多角度旋转、颜色抖动、

随机平移、随机裁剪、水平翻转和添加随机噪

声等［57-59］。

为了解决遥感图像数据集中小型舰船样本

稀缺的问题，Shin 等［60］提出了一种“剪切和粘贴”

策略来增强图像用于训练模型，利用预先训练好

的 Mask-RCNN 提取船舶切片，然后粘贴到各种

背景海洋场景中，合成新的图像，检测结果验证

了合成舰船图像的有效性。Hu 等［61］提出了一种

混合策略，将海面目标区域与多个变化场景混

合，以增加多样性和训练样本的数量。Chen 等［62］

图 14　圆形标签平滑

Fig. 14　Circular label smoothing

图 15　旋转边界框的六参数表示法

Fig. 15　Six-parameter representation of rotating bound⁃
ing box

图 16　提高小目标检测效果的常用方法

Fig. 16　Common methods for improving effectiveness of 
small target detection
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提出了一种利用梯度惩罚的高斯混合 Wasser⁃
stein GAN 生成足够信息量的小型舰船目标样

本，然后用原始数据和生成数据对 CNN 进行训

练，实现对小型船舶的精确实时检测。

3. 3. 2　利用浅层特征检测小目标

为了解决小目标在深层特征图中消失的问

题，常用方法是充分利用浅层特征中的信息对

小目标进行检测［63-67］。Kong 等［63］提出的 Hyper⁃
Net 利用跳层提取特征的方式来同时获取包含

语义信息的高层特征和包含高分辨率位置信息

的浅层特征，利用浅层特征来提高小目标的检

测效果。Wei 等［64］在 Faster R-CNN 中引入扩张

卷积，它可以提供更大的接受域，减少小目标信

息的丢失，提高检测效果。Zhang 等［65］使用多分

辨率卷积改进 Faster-RCNN 的 VGG16 结构，将

深层特征和浅层特征映射结合生成多分辨率特

征图，提高了小型舰船目标的召回率和准确率。

Liu 等［66］采用细粒度特征增强对 YOLOv2 模型

进行改进，向 YOLOv2 网络中添加重组层和路

由层，将前向传播中的浅层特征图和深层特征

图汇集起来，提高了小型舰船目标的检测效果。

针对 YOLOv3 网络对小型舰船目标检测精度低

的问题，常用方法是在网络降 8 倍、降 16 倍和降

32 倍采样 3 个检测尺度的基础上增加 1 个降 4 倍

采样的检测尺度，在增加的浅层特征尺度上为

小目标分配锚框，提高检测效果［67-69］。引入浅层

特征会增加模型计算的复杂度 ，时间成本会

增加。

3. 3. 3　注意力机制

注意力机制被引入网络中，通过优化小目标

的特征表示来提高检测性能。典型目标检测算

法如 YOLOv3，YOLOv4 一般在将多尺度的特征

图进行级联后检测目标，从每个通道和位置提取

的特征对最终检测结果的贡献平等，但实际上每

个通道和位置的特征图是对特定语义信息的响

应。注意力机制可以给予代表小目标特征的部

分适当的权重，有效提高模型检测小目标的能

力。Chen 等［70］在 YOLOv3 网络中引入膨胀注意

模块（Dilated Attention Module，DAM），它利用

膨胀卷积来扩大接收野，并集成通道注意和空间

注意模块来提取显著特征，突出小目标与背景的

区别，提高检测效果。Nie 等［71］在 Mask-RCNN

模型中同时使用通道注意模块和空间注意模块，

增强了信息从底层到顶层的传播，提高对小型船

舶的检测精度。Hu 等［72］为了优化特征信息的表

达，提出了空间和通道维度的双注意模块，自适

应学习特征在不同尺度上的显著性，并提出了一

个新的损失函数，为小目标检测提供了更好的收

敛性能。

3. 3. 4　小　结

数据增强可以扩充小型舰船目标的样本数

量，是提高小目标检测的一项有效措施。利用浅

层特征可以提高网络检测小目标的效果，但是会

增加计算复杂度、损失检测时间。注意力机制也

可以很好地提高小目标检测效果，但是需要考虑

过拟合问题。

3. 4　模型轻量化提高检测速度

典型的目标检测模型参数量巨大，往往难以

部署在卫星的嵌入式设备上。为了满足实时检

测舰船目标，将模型应用于资源有限的嵌入式设

备中，需要减少模型的参数量，提高模型的检测

速度，常用方法如图 17 所示。

3. 4. 1　模型压缩

模型压缩是模型轻量化的一种常用策略。3
种模型压缩方法被广泛应用，分别是模型剪枝、

知识蒸馏和量化［73］。其中，模型剪枝通过去除网

络中冗余的通道或层，可以显著减小参数大小和

模型大小［74-75］；知识蒸馏将经过训练的大型网络

作为教师网络，然后用较大的网络来指导小的学

生网络的训练［76-77］；量化的核心思想是对网络进

行压缩，例如将权值的比特数从 32 位浮点数减少

到 16 位浮点数或 8 位整数 ，使模型尺寸大大

降低［78-79］。

为了获得更好的舰船目标检测性能，这三种

方法通常会结合使用［80-83］。Zhang 等［80］采用结构

图 17　精简模型的常用方法

Fig. 17　Common methods for streamlining models
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化剪枝方法对网络进行压缩，再采用知识蒸馏来

提高压缩后网络的识别精度。Chen 等［81］引入基

于权重的网络剪枝和权值量化对网络进行压

缩。Ma 等［82］首先对 YOLOv4 模型进行稀疏训

练找到不太重要的信道和层；其次对网络进行

信道修剪、层修剪；再利用知识蒸馏对剪枝模型

进行再训练；最后，将模型的权值从 FP32 （32-

bit Floating Point，32 位 浮 点 数）量 化 为 FP16。
模型压缩与量化流程如图 18 所示。以上方法对

资源受限的 SAR 目标识别都取得了较好的效

果，减少了模型参数量，提高了检测速度。陈科

峻等［83］将 YOLOv3 算法的批量归一化层的尺度

因子作为通道重要性的度量指标，对模型进行

剪枝压缩，参数量减少了 91. 5%，检测时间缩短

了 60%，能够满足可见光遥感图像实时舰船检

测的需要。

3. 4. 2　网络轻量化

设计轻量化骨干网络结构或卷积计算单元

是模型轻量化的另一种有效策略。Li 等［84］改进

Faster RCNN 骨干网络结构，提出了一种轻量级

舰船探测器 Lite-Faster RCNN，将检测速度提高

了 8 倍。Huang 等［85］提出的 Ship-YOLOv3 模型

通过减少部分卷积运算和增加跳转连接机制改

变 YOLOv3 网络结构来减少特征冗余，在保证

实时性的前提下模型的检测精度和召回率都得

到提高。Ding 等［86］提出的舰船检测模型用卷积

代替 Faster RCNN 中的全连接层，大大降低了

网 络 参 数 量 ，减 少 了 内 存 需 求 和 时 间 消 耗 。

Long 等［87］结合密集连接、残余连接和群卷积的

思想，提出了 Lira-YOLO 舰船目标检测器。与

Tiny-YOLOv3 相比，Lira-YOLO 具有更高的检

测精度和更低的计算复杂度。Zhao 等［88］在网络

中引入深度可分卷积，构建了一个轻量级舰船

检测器。

3. 4. 3　小　结

模型的压缩与量化虽然可以提高检测速度，

但是会损失检测精度，降低模型识别率。网络轻

量化可以提高检测速度，降低计算复杂度，不会

牺牲检测精度；但过于依赖人工先验知识，需要

针对不同场景对网络进行相应的优化，以适应不

同的检测任务。

3. 5　大幅宽遥感图像舰船目标检测

尽管目标检测技术已经取得了长足的进步，

但在大幅宽遥感图像中舰船的快速检测仍面临

挑战。如果将一幅大幅宽的图像通过降采样直

接输入检测网络，图像信息会丢失，不利于检测

目标。

3. 5. 1　分块检测

常用的分块检测方法是将大幅宽遥感图像

分为若干个图像块，分别对每个图像块进行检测

识别，检测流程如图 19 所示。Voinov 等［89］提出

了一种基于卷积神经网络的大幅宽遥感图像舰

船检测方法，首先去除陆地区域后将图像分块，

然后利用 MobileNet模型检测图像块中是否包含

舰船目标，最后对正分类结果采用 Faster R-CNN
预测舰船的位置和类别。这种图像分块方式容

易在图像块的边缘处将目标一分为二，导致目标

不完整从而影响检测效果。

基于感兴趣区域提取的图像分块方法可以

避免目标被分割的问题。黎经元［59］利用形态学

方法和视觉显著性算法在大幅宽遥感图像中提

取可疑海域切片，避免目标被分割。聂婷［90］使用

扩展小波变换增强复杂背景下目标与背景的对

比度来快速定位大幅宽遥感图像中的感兴趣区

域，然后用改进的超复数频域视觉检测方法来提

取图像的感兴趣区域。

3. 5. 2　整幅图像一次性检测

Van 等［91］提出的 YOLT 将 YOLO 应用于大

幅宽遥感图像检测，利用 YOLO 在大幅宽图像上

滑动窗口快速检测各个区域，完成对整幅遥感图

图 18　模型压缩与量化流程

Fig. 18　Model compression and quantification processes

图 19　大幅宽遥感图像分块检测流程

Fig. 19　Large-area remote sensing image segmentation 
detection process
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像的检测任务。YOLT 滑动窗口时相邻两窗口

之间会有 15% 的重叠，最后合并每个窗口检测结

果进行非极大值抑制得到最终结果，这种基于滑

动窗口的方法重复地处理会占用大量的计算时

间，使得整个算法的效率降低，一次性对大幅宽

遥感图像进行舰船可以提高检测速度。Su 等［52］

提出了一种基于 YOLO 的一次性检测大幅宽遥

感图像的方法，将特征提取网络改进为全卷积结

构组成的 DCNDarknet25，可以接受任何大小的

图像作为输入，并且通过减少参数和添加变形卷

积提高了检测速度和准确性。

3. 5. 3　小　结

大幅宽遥感图像分块检测法第一阶段的检

测结果对最终分类结果起决定性作用，利用人工

设计的特征提取感兴趣区域，效率低且检测效果

不好。一次性检测方法将整幅遥感图像送到网

络训练时，大面积的背景信息被当作负样本，小

部分的舰船目标被视为正样本，这会导致严重的

样本不平衡，浪费训练时间和资源，因此需要一

定的策略来解决正负样本不均衡的问题。

4 图像数据集和算法性能评价

4. 1　图像数据集

深度学习需要大量的样本进行模型训练，随

着卷积神经网络模型在遥感领域的广泛应用，出

现了大规模的遥感图像数据集。包含舰船目标

的常见数据集如表 2 所示。其中，最常用于舰船

检 测 的 可 见 光 图 像 数 据 集 是 DOTA 和

HRSC2016，SAR 图像数据集是 SSDD。有研究

者收集来源于谷歌地球的遥感图像，构建舰船数

据集来训练模型［28，47，49，66］。

4. 1. 1 DOTA 数据集

DOTA 数据集［92］由来自不同传感器和平台

的 2 806 幅航空遥感图像组成，包括舰船、飞机和

桥梁等 15 个类别，其中舰船图像 573 张。图像尺

寸在 800×800 到 4 000×4 000 像素之间。数据

集总共有 188 282 个实例，舰船目标采用水平边

界框与旋转边界框标注。

4. 1. 2 HRSC2016 数据集

HRSC2016 数据集［93］由来自 6 个不同港口的

1 061 幅遥感图像组成。目标包括海上的船舶和

停靠在岸边的船舶。图像分为训练集 436 张（共

1 207 个标记样例）、测试集 444 张（共 1 228 个标

记样例）和验证集 181 张（共 541 个标记样例）。

图像尺寸为 300×300 到 1 500×900 像素，分辨率

为 0. 4~2 m。舰船目标采用旋转边界框标注。

4. 1. 3 NWPU VHR-10 数据集

NWPU VHR-10 数据集［94］包括一个正面图

像集（包括 650 张图像）和一个负面图像集（包括

150 张图像）。NWPU VHR-10 数据集的正像集

图像尺寸从 533×597 到 1 728×1 028 像素，包含

10 类地理空间对象：飞机、船舶、储罐、棒球场、网

球场、篮球场、田径场、港口、桥梁和车辆。

4. 1. 4 Kaggle Airbus Ship Detection 数据集

Kaggle Airbus Ship Detection 数 据 集［95］由

Kaggle 挑战赛（Airbus Ship Detection Challenge）
提供的 RGB 图像（每幅尺寸为 768×768，包括表

示船只位置的编码像素）数据集。编码后的像素

被转换为二进制掩码，其中“ship”表示为 1，“no 
ship”表示为 0。通过计算值为 1 掩码的 4 个角坐

标可将其转换为边界框。

4. 1. 5 MASATI 数据集

MASATI 数据集［96］包含 6 212 幅可见光卫

星遥感图像，其中舰船图像 3 113 张。图像尺寸

约为 512×512 像素。

4. 1. 6 HRRSD 数据集

HRRSD［97］数据集中的图像主要来自谷歌地

图，分辨率为 0. 15~1. 2 m，少部分来自百度地

图，分辨率为 0. 6~1. 2 m。图像共计 21 761 张，

包括飞机、棒球场、篮球场、桥梁、十字路口、田径

场、港口、停车场、船舶、储罐、T 形路口、网球场

和车辆 13 类目标，其中包含舰船目标的图像有

3 886 张，采用水平边界框标注。

4. 1. 7 DIOR 数据集

DIOR 数 据 集［98］ 包 含 23 463 张 图 像 和

192 472 个实例，涵盖了舰船、飞机、桥梁和篮球

场等 20 类对象。其中舰船类图像 2 702 张，分为

训练集 650 张、验证集 652 张、测试集 1400 张。图

像尺寸为 800×800，分辨率为 0. 5~30 m，舰船目

标采用水平边界框标注。

4. 1. 8 FGSC-23 数据集

FGSC-23［99］是一个高分辨率光学遥感图像

舰船目标精细识别数据集，共有 4 052 个舰船切

片，分辨率在 0. 4~2 m，包含 23 类舰船目标。
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对每个切片标注了类别 、长宽比以及舰船方

向，按 1∶4 将各类图像随机划分为测试集和训

练集。

4. 1. 9 SSDD 数据集

SSDD 数据集［100］共有 1 160 张图像，只对像

素数大于 3 的舰船目标进行标注，包含 2 456 艘船

舶。平均每张图片显示的船只数量为 2. 12 艘；按

7∶2∶1 分为训练集、验证集和测试集 3 部分。图

像尺寸为 500×500，分辨率为 1~15 m，舰船目标

采用水平边界框标注。

4. 1. 10　SAR-ship-Dataset 数据集

SAR-ship-Dataset 数据集［101］由 102 景高分三

号影像 108 景哨兵一号影像组成，包括 43 819 个

256×256 像素的舰船切片，采用水平边界框标

注，同时包括距离和方位。图像分辨率分别为 3，
5，8 和 10 m。

4. 1. 11 AIR-SARShip1. 0 数据集

AIR-SARShip1. 0 数据集［102］来源于高分三

号卫星拍摄的 31 景图像，按照 2∶1 来划分训练集

与测试集。图像尺寸为 3 000×3 000，分辨率为

1 m 和 3 m，舰船目标采用水平边界框标注。

4. 1. 12 HRSID 数据集

HRSID 数据集［103］共有 5 604 张图像，由 136
景 SAR 影像裁剪得到，包括小尺寸目标 9 242
个、中等尺寸目标 7 388 个、大尺寸目标 321 个。

65% 的图像划分为训练集，35% 的图像划分为测

试集，图像尺寸为 800×800，图像分辨率为 0. 5~
3 m，采用水平边界框标注。

4. 2　评价指标

舰船目标检测的常用评价指标有：交并比

（Intersection Over Union， IOU）、精 度 P（Preci⁃
sion）、召回率 R（Recall）、平均精度 AP 和均值平

均精度 mAP。

4. 2. 1　IOU
IOU 是两个矩形交集面积与两个矩形并集

面积之比，如图 20 所示。假设 A 是模型预测框，

B 是目标真实框，则：

表 2　舰船数据集对比

Tab. 2　Comparison of ship datasets

数据集

DOTA

HSRC2016

NWPU VHR-10

Kaggle

MASATI

HRRSD

DIOR

FGSC-23

SSDD

SAR-ship-Dataset
AIR-SARShip

HRSID

图像

类型

可见光

可见光

可见光

可见光

可见光

可见光

可见光

可见光

SAR

SAR
SAR
SAR

舰船图

像数目

573

1 070

—

—

3 113

3 886

2 702

4 052

1 160

43 819
31

5 604

图像尺寸

800×800~
4 000×4 000

300×300~
1 500×900

533×597~
1 728×1 028

768×768

512×512

—

800×800

—

500×500

256×256
3 000×3 000

800×800

分辨率/m

—

0. 4~2

0. 5~2

—

—

0. 15~1. 2

0. 5~30

0. 4~2

1~15

3，5，8，10
1，3

0. 5~3

标注方式

水平边界框、旋转边界框

旋转边界框

水平边界框

二进制掩码

水平边界框

水平边界框

水平边界框

长宽比及方向

水平边界框

水平边界框

水平边界框

水平边界框

采用数据集文献

［24］［38］［41］［48］
［50］［55］［59］［68］［92］

［26］［39］［42］［48］
［52］［55］［58］［64］［93］

［43］［44］［50］［94］

［27］［45］［56］［71］［83］

［72］［96］

［55］［97］

［42］［98］

［99］
［29］［31］［32］

［37］［39］［40］［50］
［81］［84］［87］［100］

［37］［54］［101］
［69］［102］

［37］［53］［103］
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IOU = areaA ∩ B

areaA ∪ B
. （1）

一般情况下通过设定 IOU 阈值来判断预测

框是否检测到目标物体，即：

val =■
■
■

true，IOU > T
false，IOU < T

， （2）

其中阈值 T 一般取 0. 5。

4. 2. 2　精度和召回率

P 表示被正确识别到的正样本数占所有预测

为正样本的比例，R 指预测值中被正确识别到的

正样本数占所有正样本数量的比例，即：

P = TP
TP + FP

， （3）

R = TP
TP + FN

， （4）

其中：TP（True Positives）表示预测为正，实际为

正；FP（False Positives）表示预测为正，实际为

负；FN（False Negatives）表示预测为负，实际为正。

4. 2. 3　平均精度

PR 曲线是以精度 P 为纵坐标、召回率 R 为

横坐标绘制的曲线，如图 21 所示。模型的精度越

高，召回率越高，模型性能就越好，PR 曲线下的

面积就越大。

将 PR 曲线下的面积定义为 AP：

AP =∫
0

1

P ( R ) dR. （5）

AP 的值越大，说明模型的平均准确率越高。

4. 2. 4　均值平均精度 mAP
mAP 指的是不同类别目标检测精度的均

值。在检测多类目标时，计算每一个类别的 AP，

然后再计算平均值，mAP 是对检测到的目标平

均精度的一个综合度量。计算公式如下：

mAP = ∑AP
m

， （6）

其中 m 表示数据集中目标的类别数目。

5 存在的问题和发展趋势

基于深度学习的目标检测技术以其高精度、

高效率、适用性强的优良特性广泛应用到遥感图

像舰船检测中并取得了一定的效果。但是在实

际应用中仍然存在着挑战，主要体现在：

（1）高分辨率遥感图像中舰船目标清晰可见

的同时也会存在大量云雾遮挡等情况，这也是可

见光卫星影像的固有缺陷。当图像中有薄云雾

以及部分遮挡情况时，可以进行去云雾处理。当

图像中有厚云雾遮挡无法检测出目标时，可以融

合不同类型传感器的图像信息来抵抗云雾干扰

从而完成目标检测任务，如利用 SAR，以及可见

光遥感数据进行舰船检测［104］。基于多源图像融

合的舰船目标检测具有广阔的应用前景，目前已

有 SAR 与多光谱/全色图像融合、全色和多/高
光谱图像融合、多光谱/高光谱与激光雷达图像

融合的研究；多源图像融合需要考虑两方面的问

题：一是需要克服不同成像机理差异带来的影

响，如 SAR 图像与多光谱/全色图像融合时的噪

声和光谱失真；二是需要考虑融合不同来源的地

理信息，并从像素级融合往深层次特征级、语义

信息融合的方向发展［105］。

（2）遥感图像一般尺寸巨大，现有检测方法

图 21　PR 曲线

Fig. 21　PR curves

图 20　交并比示意图

Fig.  20　Schematic diagram of IOU
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大多采用图像分块的方式，计算复杂，一次性检

测方法大面积的背景被当作负样本，正样本数量

远远小于负样本数量，训练过程中会出现很多假

正例 FP，影响检测器性能，正负样本不平衡的问

题仍需进一步地研究。在自然图像目标检测中，

难分样本挖掘（Hard Example Mining，HEM）是

解决正负样本不平衡问题的关键技术。HEM 把

得分较高的 FP 当作困难负样本（Hard Negative，
HN），并把挖掘出的 HN 送入网络再训练一次来

提高检测器判别 FP 的能力，从而提高检测精

度［106］，HEM 对大面积遥感图像舰船检测具有借

鉴意义。

（3）深度学习目标检测模型的训练需要大量

样本，与自然图像动辄百万千万个样本的数据集

相比，针对舰船目标的高质量数据集较少，少量

的样本训练模型容易出现过拟合。一方面，可采

用迁移训练的方法首先在大规模数据集上对模

型进行预训练，再用较少的数据集训练模型进行

调优；另一方面，可以对数据集进行扩充，然而样

本标注需要耗费极大的人力和时间成本。弱监

督学习可以显著减少标注工作量，训练集只需要

标注二进制标签来标注图像中是否包含目标对

象［107］，但是二进制标签缺乏位置信息，难以对目

标进行定位。针对此问题，Yang 等［108］通过分析

类信息与位置信息之间的相互作用，提出了一种

弱监督舰船目标检测器 Piston-Net，其检测精度

达到了有监督学习目标探测器的水平，然而 Pis⁃
ton-Net 只能检测单类目标，如何扩展到检测多

类目标是今后的研究方向。

（4）当前基于深度学习的舰船目标检测大多

是检测图像中是否存在舰船目标并给出其位置。

未来的舰船目标检测应更加细化，不只是定位出

舰船的位置，还要精准识别出整个编队的配置、

各型舰船的数目等，这需要对数据集中的舰船目

标进行更细致的标注。FGSC-23 是现有的光学

遥感图像舰船目标精细识别数据集，但是其样本

数量仍然较少，仍需构建用于精细识别的舰船数

据集。

（5）虽然基于深度学习的目标检测模型具

有很高的检测精度，但是其参数量巨大，实际工

程应用需要考虑到实时性检测和硬件设备资源

有限需要精简模型。现有的方法有两种：压缩

模型和设计轻量化的网络。前者会损失检测精

度，后者可以避免精度损失，但是大多基于现有

模型进行精简，未来可以设计智能的模型选择

策 略 ，例 如 神 经 架 构 搜 索（Neural Architecture 
Search，NAS）可以从给定的候选神经网络结构

集合中按照某种策略搜索出最优网络结构［109］，

今后研究可以考虑应用 NAS 自动搜索更优的网

络结构。

（6）旋转边界框能够很好地贴合舰船，对目

标进行更精细的定位，但是与水平边界框相比，

其精度会因边界损失值突变问题而降低。当前，

自然图像目标检测中针对边界性问题的解决方

法一方面将旋转边界框建模为高斯分布，并提出

基于 IOU 的损失代替斜框 IOU 损失来简化计

算，避免直接角度回归；另一方面把角度预测转

化为分类，设计光滑标签，避免边界不连续问题。

上述方法已经应用到遥感图像舰船检测中，进一

步提高旋转边界框的检测精度仍需进行深入研

究，基于中心点或关键点的无锚框旋转检测［110］是

一个有应用前景的方向。

（7）舰船目标检测未来的发展也应当借鉴计

算机视觉等领域最新的研究成果，如基于 Trans⁃
former 的目标检测模型 DETR（Detection Trans⁃
former），DETR 首先用一个 CNN 网络提取特征，

然后展平特征图，当作序列输入给 Transformer，
经处理后并行输出预测结果；DETR 免去了关于

锚框的处理，同时免去了 NMS 后处理［111］。但

是，收敛速度慢和计算量大等缺点会降低 DETR
应用于舰船检测任务中的性能。已有学者将基

于 Transformer 的模型进行改进应用于舰船检

测，如 Zhang 等［112］提出了舰船目标检测器 ESDT 
（Efficient Ship Detection Transformer）。骨干网

采用 ResNet50 提取深度特征；然后，将特征输入

使用多尺度自注意力实现的编码器；最后，增强

的特征被送到解码器进行舰船检测；引入了特征

蒸馏加快收敛速度，从预训练的大型 DETR 中

学 习 知 识 。 Chen 等［113］提 出 了 一 种 基 于 PET
（Perceptually Enhanced Transformer）的 无 锚

SAR 图像舰船检测方法，PET 抑制散射噪声，增

强舰船目标在复杂背景下的显著特征；并提出

一种稀疏注意方法快速聚焦全局特征中的重要

信息，加快网络收敛速度。未来，基于 Trans⁃
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former 的模型的研究重点是提高检测精度与加

速网络收敛。

6 结  论

光学遥感图像舰船目标检测是目标检测的

一个重要应用场景，在民用和军用方面都具有重

要的价值。本文归纳总结了典型的基于深度学

习的目标检测算法，分类梳理了针对舰船目标特

点的改进研究，分析了各种改进方法的优缺点。

最后，探讨了当前遥感图像船舶目标检测算法面

临的问题与挑战以及未来的发展趋势。
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